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内容梗概
現在，本邦では肥満や要介護高齢者の増加が大きな社会問題となっている．こうし
た肥満や要介護高齢者の健康問題においては，生活習慣を改善するなど，個人が日頃
から積極的に健康を増進していくことによる１次予防が重要な課題となる．生活習慣
の改善などにおいては，筋量や体脂肪量といった「体組成」を定量評価することが，正
しい効果の認識や，動機付け，意志の継続の面で大変有効である．
体組成の計測方法については，これまでさまざまな方法が考案されている．中でも
超音波装置は，脂肪や筋の量を精確に計測可能であることや，可搬性や安全性などの面
で非医療施設等における日常的な計測に有用であると考えられる．しかしながら，超
音波画像は，音響インピーダンスの異なる部分からの超音波エコーの強弱を，画像と
してグレースケール（白黒の濃淡）で表示しただけであるため，脂肪や筋などの組織
によって輝度が異なるわけではなく，さらに同一の組織内においても強い反射を示す
ことがある．そのため，組織判別は，専門知識や十分な経験を有しない計測者にとっ
て困難である．　　
本論文では，専門知識を十分に有しない計測者でも手軽に体組成を計測できるよう
に，超音波を用いた組織境界の自動判別手法について報告する．
本論文では，2つの自動判別方法について検討した．１つ目の自動判別手法では，超
音波画像から得られる輝度，組織の解剖学的な位置関係，形状といった基本的な情報
に基づき，皮下脂肪と筋，および筋と骨の境界に関して統計的に特徴量を設定するこ
とで自動判別を行った．提案手法の有効性を確認するために，男女 9名，3部位から抽
出した画像を対象に判別精度を評価した結果，全ての対象部位で，85%を越える概ね
良好な精度が得られることが確認できた．
２つめの自動判別手法では，超音波信号から得られる弾性情報を利用した組織境界
の自動判別手法について検討した．提案手法では，弾性情報を利用することで，静止
画像から得られる情報だけでは判別が困難な組織境界と筋膜の判別を試みている．提
案手法の有効性を確認するために，シミュレーションデータ，および男女 21名，3部
i
位を対象に判別精度を評価した．結果，弾性情報を利用することが，組織境界の自動
判別に有効であることが確認できた．また，ニューラルネットを用いることで弾性情
報の非線形性をモデル化することが可能であることも確認できた．
ii
abstract
An increase of obesity and the senior citizen needing care are the major social prob-
lem in japan. In these health matters, prevention by people’s improving health in daily
living is important. The balance between human body composition, e.g. bones, mus-
cles, and fat, is a major indicator of personal health, and its quantiﬁcation is useful
for evaluating obesity and muscular strength in the elderly. The eﬀects of exercise and
diet therapy can be also evaluated as an inspiration to promote our health in daily
living.
Various body composition analysis methods have been developed. Among all those
methods, ultrasound imaging devices are compact, safe, and can useful for precisely
evaluating body composition. These advantages make the devices suitable for a daily
measurement. However, the ultrasound image is a grey scale image, and brightness is
not diﬀerent according to the tissue. However, the ultrasound image is a grey scale
image, and there is not diﬀerence from each tissue in brightness. Therefore, discrimi-
nation of tissue boundaries is diﬃcult for people not having a enough knowledge and
experience of ultrasound image.
This paper proposes two automated discrimination methods for measuring the thick-
ness of muscular and subcutaneous fat layers.
In manual determination of tissue boundaries, features of anatomy, intensity and
shape about fat, muscle and bone are usually the major bases for observers. In the
ﬁrst method, a training dataset of ultrasound images is incorporated and used to
extract statistical characteristics of these three features for segmentation. The validity
of the proposed method evaluated nine subjects (eight men, one woman; ages 22 to
59yr) at three anatomical sites (the anterior upper arm, the posterior upper arm, and
the anterior thigh). Experimental results show that the proposed method can achieve
considerably high discrimination performance.
iii
The discrimination between tissue boundaries and the fascias is diﬃcult by useing
only information obtained from a static image. In the second automated discrimination
method, the automated discrimination method of tissue boundaries based on tissue
elasticity was examined. Experiments were conducted to evaluate the accuracy of
the proposed method. Twenty-one subjects (eleven women, ten men; aged 20-70 yr)
participated in these experiments, and three anatomical sites (anterior upper arm,
posterior upper arm and anterior thigh) were measured. Experimental results show
that it is eﬀective for the automated discrimination of tissue boundaries to use tissue
elasticity. Moreover, it shows that the nonlinear model of the neural network seem to
be eﬀective.
iv
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第1章 序論
1.1 肥満や要介護高齢者の現状
現在，本邦では肥満者や要介護高齢者の増加が大きな社会問題となっている．肥満者
数は，日本を含む先進諸国を中心として世界中で急増しており，世界保健機関 (WHO)
による 2005年の調査では，過体重が 16億人，肥満が 4億人以上に達している．2015
年には 23億人が過体重になり，7億人以上が肥満になると予測している [1]．肥満は，
高脂血症，高血圧および糖尿病などの様々な生活習慣病の発症リスクが上昇すること
が知られている．また，生活習慣病は，症状のないままに進行し，症状を自覚する頃
にはかなり進行していることもあり，治療をしても完治が難しいケースもある．その
ため，従来の発症してから治療するという２次予防ではなく，早い段階において，生
活習慣の見直しや肥満体質の改善などをすることにより発症を未然に防ぐ１次予防が
重要視されるようになってきている．また，肥満症や高血圧症，高脂血症，糖尿病な
どの生活習慣病はそれぞれが独立した別の病気ではなく，内臓脂肪型肥満などが主要
因となって引き起こされることが明らかになってきた．このさまざまな病気が引き起
こされやすくなった状態をメタボリックシンドロームという．本邦においては，日本
内科学会をはじめとした 8学会合同で定めた日本人向けのメタボリックシンドローム
の診断基準 [2]に基づき，平成 20年よりメタボリックシンドローム予防のための検診
を義務付けるなど１次予防のための対策を行っている．
また本邦は，世界で最も速く高齢化が進行しており，2020年には総人口の約 30%を
65歳位以上が占めるとの予測がなされている [4]．高齢化に伴う「寝たきり」や「痴
呆」のような障害も増加しており，高齢者の介護・支援が大きな社会問題となってい
る．2007年度現在における要支援・要介護者数は 437万人に上っており，高齢者人口
の約 15.9%に至っている [5]．要支援・要介護となる主な原因としては脳血管疾患や認
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知症などが挙げられる．一方，転倒や骨折，高齢による衰弱といった日常生活動作能
力の低下に起因すると思われる要因も全体の約 23%を占めている [5]．このため高齢者
の要支援・要介護を予防するには，日常生活動作能力を維持・向上させることが重要
であると考えられる．
こうした肥満や要介護高齢者の健康問題においては，生活習慣を改善するなど，個人
が日頃から積極的に健康を増進していくことによる１次予防が重要な課題となる．生
活習慣の改善などにおいては，運動療法や食事療法が主流となるが，この際に筋量や
体脂肪量を定量評価し，対象者にフィードバックすることは，正しい効果の認識や，動
機付け，意志の継続の面で大変有効である．客観的，科学的根拠に基づいた健康管理
（EBH: Evidence Based Healthcare）は，もはや常識となりつつあるが，中でも「体組
成」は，最も基本的で日常的に計測可能なインデックスの一つとして，利用される場
面が多い．
例えば，生活習慣病は体型や体組成と強く相関していることが知られており，ウエ
ストやBMIなどを指標として多くの研究が行われている [6]-[9]．これらの指標は計測
が容易であるため，家庭や職場など日常において健康状態を評価するのに有用ではあ
るが，一方で，個人の体質などによっては正しく評価できないことがある．例えば，ウ
エストによる評価では，ウエストが大きい場合に主な組織が筋肉なのか脂肪なのかで
評価が変わってくる．また，BMIや体重が多い場合にも体組成に占める筋肉と脂肪の
比率によって評価が変わってくる．そこで，より直接的に脂肪量や筋量といった体組
成を評価する必要があると考えられる．
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1.2 体組成計測の方法と問題点
脂肪量や筋量といった体組成の計測については，これまでに数多くの評価手法が考
案されており [10],[11]，生体インピーダンス法や横断面画像の撮影などがしばしば用い
られている．
脂肪量や筋量測定のひとつとして，1962年に Thomasset[12]が提案した生体電気イ
ンピーダンス法は，現在広く普及した体組成計の基本原理となっている．インピーダ
ンス法は脂肪組織と除脂肪組織の電気抵抗が異なることを利用し，身体に接触させた
２電極間の電気インピーダンスから体組成を推定するものである．計測が簡便である
ことから臨床現場での研究も多い [13]-[15]．しかしながらインピーダンス法は電極の接
触条件や被測定者の身体的な状態などで大きな測定誤差が生じることが指摘されてお
り，常に精確な脂肪量や筋量を把握することは難しいようである [16]-[18]．
また，脂肪量や筋量を求める手法としては身体の横断面画像を撮影し，内部構造を非
浸襲的に可視化するX線CT(Computerized Tomography)装置，MRI (Magnetic Res-
onannce Imaging) 装置，超音波 (エコー) 診断装置などがある．これらの医療画像には
計測箇所の皮下脂肪や筋などの情報が鮮明に記録されており，部位ごとに正確な体組
成を把握することができる．特に断層の全体像を計測できるX線CT装置やMRI装置
は，筋や脂肪のバランス評価に有効であり，これまでに多くの研究者が利用を試みて
いる．
X線 CTは 1972年にHounsﬁeld[19]らによって発表された装置であり，身体にX線
を照射して収集した投影データから，コンピュータを用いて横断面画像を構築する．X
線CTはそれまで行われていたX線検査よりも 身体への負担が少なく，画像も鮮明で
あったため，医療や臨床の現場においても急速に普及していった [20][21]．Klitagaard
らは，X線 CTで撮影した横断面画像を用いて，若年者と高齢者の肘関節屈筋および
大腿四頭筋面積を比較し，いずれの筋面積においても高齢者の方が若年者より有意に
減少していたことを報告している．また横断面撮影の手法が豊富であり，造影剤を用
いた腫瘍の観察やキセノン・ガスによる局所的な脳血流量画像を提示することが可能
である．
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MRIは水素原子核を対象とした核磁気共鳴 (Nuclear Magnetic Resonance) 現象を利
用して人体の横断面画像を撮影する装置である．1973年にLauterbur[22]が人体の断層
をマッピングする方法を開発し，コンピュータの処理能力が高速化した近年になって多
くの医療機関や研究施設で用いられるようになった [23][24]．Tanakaらは中年男性 43
名と若年男性 38名の腹部MRIを測定し，皮下脂肪や筋，腹膜内組織面積の比較を行っ
ている．その結果，皮下脂肪および腹膜内組織面積は中年男性が大きかったが，筋の
総横断面積は中年男性と若年男性でほぼ同等であったと述べている．造影剤を用いる
ことなく血管画像の撮影が可能であり，骨軟部腫瘍や腰椎椎間板ヘルニア，靭帯損傷，
肉離れといった軟部組織における異常の評価にも有効である．
しかしながら，これらの装置は医療機関などにしか設置されておらず，手軽に計測で
きるものではない．X線CT装置には被曝の問題があり，造影剤による副作用が稀に生
じている．また，MRIは強力な静磁場を作用させ横断面画像の撮影を行うため，ペー
スメーカーや人工関節などを装着している被験者の測定は不可能である．さらに人体
に対する強磁場の影響には未知の部分があり，世界保健機関（WHO）はMRI使用時
の健康に対する十分な配慮が必要であると述べている [25]．
一方，超音波診断装置による人体の診断は，それまで軍事目的で使用されていた超
音波を 1942年にDussikが臨床医学に用いた研究が始まりであるとされている [26]．超
音波診断装置では探触子から発せられた超音波を測定対象に照射し，対象物からの反
射波を検知して，その強度を輝度値に置き換えることで画像化している．X線 CTや
MRIと比較して画質は劣るものの，コンパクトで可搬性があり，人体に対して安全で
あるという利点を有する．こうしたメリットからフィールドにおける迅速かつ正確な
計測に適しており，大規模な調査研究などで頻繁に利用されている [27]-[30]．例えば，
Miyataniら [29]は医療用超音波診断装置を用いて 348名の男性を対象に上下肢，腹部
および肩甲下の筋厚を測定し，上腕以外の筋厚において加齢にともなう有意な変化が
みられたと報告している．また鈴木らは，肝臓前面で測定した脂肪を腹膜前脂肪厚と
し，腹膜前脂肪厚と皮下脂肪厚との比を腹壁脂肪指数とした [31]．腹壁脂肪指数は腹部
CT検査によるV/S比と相関関係を示し，また腹膜前脂肪厚は内臓脂肪面積と血中脂
質との間に正の相関を示していることが報告されている．
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超音波診断装置は，上記のように測定の簡便性や安全性などの面で体組成の日常的
な計測に適していると考えられる．そこで，私を含む研究グループでは，超音波によ
る体組成計測のシステム開発に取り組んできた．次節では，超音波による計測原理に
ついて述べる．
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1.3 超音波の原理
超音波計測で主に使用されている方式には，透過法と反射法の 2つがある．計測物
体に超音波を送波すると，物体で反射する波と，そのまま透過する波がある．透過波
を観測することによって，物体内部を計測する方法が透過法であり，反射波 (エコー)
を観測することによって，物体を計測する方法が反射法である．現在，最も広く使用
されている方式は，パルスエコー法と呼ばれる反射法で，超音波パルスを送波し，物
体からパルスエコーが反射して戻ってくる時間と強度を測る方法である．本研究でも
パルスエコー法を用いる．
1.3.1 パルスエコー法の原理
パルスエコー法は，「やまびこ」の原理を利用している．超音波パルスは，異なる媒
質の境界，つまり音響インピーダンスの差がある境界で超音波の一部が反射し，一部
は透過する．この反射波を「エコー」と呼び，エコーの情報（往復の時間やエコーの
大きさ）を利用し，計測対象を観測する手法がパルスエコー法である．ここで，音響
インピーダンスとは，物体の密度と音速の積で決定される物理定数である．エコーの
大きさは，反射する割合で決定する．ここで音響インピーダンスがZ1，Z2である２つ
の物質の境界面に，超音波が垂直に入射したとする．このときの反射率Ｒは，次式で
与えられる．
R =
Z2 − Z1
Z2 + Z1
(1.1)
この式からわかるように，音響インピーダンスの差がエコーの大きさに密接に関係
している．Table 1.1に，主な物質の音響インピーダンスを示す．
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Table 1.1: Example of acoustic impedance.
密度 音速 音響インピーダンス
[kg/m3] [m/sec] [10６kg/m2sec]
空気 1.17 343 0.0004
水 1000 1484 1.48
血液 1039 1550 1.61
心筋 1045 1550 1.62
脂肪 951 1450 1.38
筋肉 1051 1550 1.65
骨 1076 1580 1.70
1912 4080 7.80
木 300 3500 1.05
800 4500 3.60
鋼 7800 5000 39.00
アルミニウム 2647 6420 17.00
アクリル 1190 2644 3.15
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1.3.2 表示法
パルスエコー法による表示方式には，様々な方式がある．ここでは，代表的な表示
方式であるＡモード法，Ｂモード法，およびＭモード法について説明する．
Ａモード法
プローブから超音波パルスを送波すると，計測物体中を進行する超音波パルスの一
部は，音響インピーダンスの差があるところで反射されプローブに戻ってくる．この
エコーを増幅，検波しモニター上に表示すると，Fig. 1.1のようになる．検波振幅が縦
軸，受信時間が横軸に対応し，受信時間はプローブからの距離に比例する．この表示
法は振幅 (Amplitude)を表示するので，Ａモード表示と呼ばれる．
超音波ビーム
?
?
プローブ 物体
エコ  ー
時間
超音波エコー
Fig. 1.1: A-mode.
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Ｂモード法
Fig. 1.2に示すように，検波したエコーを輝度変調 (Brightness modulation)し，反
射源までの距離に応じた位置に輝点を表示する．この輝点は，反射強度が強くなるほ
ど明るくなる (Fig. 1.2)．この表示法では，エコーの強さを輝度変調するため，B モー
ド表示と呼ばれる．また，超音波エコーを一度受信した後，送波する方向や位置を少
しずらし，再度送受信する．この時，表示方向や位置も同様にずらして表示する．こ
れを繰り返すことで，2次元断層像を得ることができる．超音波画像とは，通常このB
モード像のことを指す (Fig. 1.3)．
プローブ
深度
超音波ビーム
反射強度大反射強度小
 
  
Fig. 1.2: B-mode.
超音波ビーム
深度
 
?
?
?
?
Fig. 1.3: B-mode image.
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Ｍモード法
Ｍモード表示のＭとは，Motion(動き)のＭのことで，心臓などの臓器の動きを観察
できる表示法である．Ｍモード表示では，プローブを固定し，Ａモード表示同様，プ
ローブでエコー信号を受信する．そして，エコーの強弱を輝度変調し，経時的に輝点
を表示する位置をずらして表示する．計測対象が上下に規則的に動く場合と動かない
場合の例を Fig. 1.4に示す．
プローブ固定
静止
動く
 
経過時間
?
?
Fig. 1.4: M-mode.
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1.4 超音波計測のばらつきに関する検討
前節に示した通り，超音波画像は，音響インピーダンスの異なる部分からの超音波
エコーの強弱を，画像としてグレースケール（白黒の濃淡）で表示しただけであるた
め，CTやMRIと異なり組織によって輝度が異なるわけではなく，さらに同一の組織
内においても強い反射を示すことがある．また，MRI画像などと比べると不鮮明な場
合も多い．そのため，組織判別は，専門知識や十分な経験を有しない計測者にとって，
困難であるとの報告がある [32]，[33]．そこで，私を含む研究グループの開発した超音
波計測システムでは，「皮下脂肪厚」「筋厚」の計測方法や，画像の判読法などのガイダ
ンスを使用者に提示する支援機能を搭載し（Fig. 1.5），計測誤差の軽減を図ってきた．
システムに組み込んだガイダンス機能の効果についての検証結果をFig. 1.6に示す．実
験において，被計測者は１名とし，計測部位には上腕後部を選択した．この部位は，皮
下脂肪の蓄積や筋力評価において度々計測される部位であり，服装などの条件に比較
的左右されずに計測できる利点がある．しかしながら，計測方法によって画像に誤差
を生じやすく，さらに上腕三頭筋の筋膜などにより，骨の判別が困難な部位でもある．
5名の経験のない計測者が計測を実施するものとし，説明の前後で各 10回の計測を実
施した．計測は，各自で繰り返すのではなく，5名で順番を繰り返すものとした．また
実験中は，脂肪層，筋層をマーキングするのみとし，計測数値のフィードバックは行
わなかった．なお，ガイダンスにより説明する内容は以下の通りとする．説明なしの
場合は，サンプル画像だけを提示し，脂肪層，筋層，骨の大まかなイメージについて
のみ知識を与えた．
• 被計測者の姿勢： 解剖学的正位とする
• 計測位置： 肩峰点と橈骨点の肩峰点より 60%の位置とする
• プローブの向き： 横断面を計測するように，地面と水平の向きとする
• 押し付け圧： ゼリーを介して接触させ，押圧は可能な限り 0とする
• サンプル画像： 同一部位の標準的な画像と判読結果を提示
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• 解説： 計測部位の解剖図と筋についての解説を提示
Fig. 1.6から，説明を与える前は個人差や繰り返しによる誤差が大きいことがわか
る．一方，説明を与えた後は，これらの誤差が減少していることが読み取れ，ガイダ
ンス機能による説明の効果が伺える．しかしながら，依然としてある程度の大きさの
誤差が生じており，精度や，操作性をより高めていく必要性がある．
計測画像 サンプル画像
解説
解剖図組織境界の判別サンプル
標準値
(a)データ計測
(b)画像判読支援
計測方法部位選択
Fig. 1.5: Sample of guidance.
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値
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35
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計測者
計
測
値
 [
m
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]
0
5
10
15
20
25
30
35
A B C D E
計測者
皮下脂肪厚
筋厚
皮下脂肪厚
筋厚
(a) 説明なし
(b) 説明あり
Fig. 1.6: Eﬀect of guidance.
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1.5 本研究の目的
肥満や高齢者の寝たきりの増加対策として予防および体質改善を行うことは重要で
あり，客観的，科学的根拠に基づき，個々人にあった食事療法や運動療法を行う上で
は，日常的な体組成の計測が重要である．脂肪量や筋量といった体組成の正確な計測
には，医療用画像診断装置が有効である．中でも超音波診断装置はCTやMRIに比べ，
計測が簡便，安全であるため非医療施設での計測の際に有用であると考えられる．し
かしながら，一般的に超音波画像からの組織判別は，専門知識や十分な経験を有しな
い計測者にとって，難解であるとの報告がある [32]，[33]．そこで本研究では，画像判
読の際に，「皮下脂肪厚」，「筋厚」の計測を効率良く実現することを目的とし，これら
の組織境界の自動判別を試みた．
1.6 論文の構成
本論文の題目は「超音波を用いた体組織の自動判別に関する研究」である．本稿は
全 4章により構成される．
第１章では研究の背景について述べた．まず本邦における健康問題やその予防にお
ける体組成の日常的な計測の重要性について触れ，体組成計測における超音波装置の
有用性や問題点を挙げた．そして超音波による体組成計測における組織境界の自動判
別の必要性について言及した．
第 2章「画像情報を用いた自動判別」では，超音波画像から得られる基本的な情報
を利用した組織境界の自動判別手法について提案する．提案手法では，複数の画像か
ら得られる各組織の境界に関する情報を統計的に解析し，その解析結果に基づき設定
した特徴量パラメータを用いることで組織判別を試みた．そして，提案手法の判別精
度やパラメータの妥当性などについて検証した．
第 3章「弾性情報を用いた自動判別」では，超音波信号から得られる弾性情報を利
用した組織境界の自動判別手法について提案する．提案手法では，各組織間で硬さに
違いが生じることに着目し，時系列の１次元の超音波信号 (Aモード)から得られる弾
性情報により組織判別を試みた．そして，提案手法の判別精度やパラメータの妥当性
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などについて検証した．
第 4章は本稿の総括として本研究で得られた研究成果を基に組織自動判別に関する
知見を示す．また本研究の問題点を挙げた上で，今後の研究課題とその研究意義につ
いて述べる．
なお第 2章は計測自動制御学会，Vol.44，No.8（2008）に掲載された「超音波画像を
用いた皮下脂肪・筋・骨境界の自動判別」（井上雅洋，福田修，ト楠，上野直広，奥村
浩，新井康平），第 3章は計測自動制御学会，Vol.46，No.7（2010）に掲載された「組
織弾性特性を利用した筋・脂肪の自動判別」（井上雅洋，福田修，椿井正義，村木里志，
奥村浩，新井康平）に基づいている．
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第2章 画像情報を用いた自動判別
2.1 はじめに
私を含む研究グループでは，体組成計測を目的として超音波を利用した計測システ
ムの開発を行ってきた [34]．しかし，日常的な計測手段として超音波を利用するには，
専門知識を有しない非医療従事者が使用する場合も考慮し，手軽に画像判読を行える
ような支援機能として組織の自動判別の必要性が生じてきた．
体組成計測を目的とした画像における脂肪組織や筋組織の自動判別に関しては，X
線CTやMRI画像に関するものがほとんどであった [35]−[37]．X線CTやMRI画像で
は，軟部組織間のコントラストが明確であるため，閾値処理などの比較的に簡便な処
理に基づいて脂肪組織と除脂肪組織の自動判別が行える場合が多いが，組織間で明確
な差が出ない超音波画像では閾値処理だけでは組織判別が不可能である．
例えば山本らは，大量のデータ処理が必要とされる総合健康診断などへの内臓脂肪
CT検診導入を目的に，CTによる内臓脂肪面積・皮下脂肪面積の自動計測ソフトウエ
アを提案している [35]．また，JacobらはMRIによる脂肪面積の計測法 [36]について，
Mi-tsiopoulosらはMRIとCTを用いた筋量の計測法について報告している [37]．ただ
し，MRIやX線CT画像は，軟部組織間のコントラストが明確であり，閾値処理など
の比較的に簡便な処理に基づいて脂肪組織と徐脂肪組織の自動判別を行える場合が多
い．これに対して超音波画像は，アーチファクトなどが含まれるために，組織判別が
困難となる．そのためか，超音波画像から「皮下脂肪」や「筋」を自動判別する手法
についての報告は，これまでにほとんどなされていないようである．
一方，近年の超音波診断装置においては，組織の 3 次元可視化や心機能測定のため
に，さまざまな境界抽出手法が実装，利用され始めている．また，強度だけでは分離
が困難となる複雑な腫瘍の輪郭抽出や，動きベクトルを利用した境界抽出などの高度
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なシステムについても検討が進められている．例えば，伊東らは，異常組織の輪郭抽
出を目的として，散乱体分布の特性と画像の局所情報を利用した輪郭抽出手法を提案
している [38]．これらは，「皮下脂肪」や「筋」の自動判別についても，ある程度有効
に機能することが期待されるが，まだその適用は見られない．超音波画像における自
動判別精度を向上させるために，組織の解剖学的な位置関係や形状に関する知識を利
用する手法が，幾つかの従来研究で報告されている [39]-[41]．例えば，Unalらは心血
管疾患の進行を評価するため，動脈形状に関する統計的モデルを構築し，それに基づ
いて動脈輪郭を検出する方法を提案している [39]．Changらは胸部腫瘍の自動分類の
ために，６つの形態学的特徴を用いている [40]．また，西浦は心機能評価のために心筋
部分のテンプレートとの類似度を心筋壁厚変化率の自動検出に用いている [41]．本章
においても，「皮下脂肪」，「筋」，「骨」の組織境界を判別するために，これらについて
の解剖学的特徴を利用する．
また，これまでの超音波画像の自動判別に関する研究では，一般的に医療従事者な
どの専門知識を有する使用者が，ある程度の安定した画像撮影を行った後に適用する
ことが想定されているが，本研究では専門知識に乏しい使用者なども考慮するため，そ
こに固有の問題も多いと考えられる．本システムでは，画像処理による機能実現だけ
にとどまらず，計測ガイダンスのインタフェース機能なども含め，システム全体とし
ての検討を行う．
以下，提案する自動判別アルゴリズム，およびその検証実験の結果について紹介する．
2.2 自動判別アルゴリズム
ヘルスケア用の装置としての仕様や，想定されるユーザーから，以下の 3点をアル
ゴリズム構築の基本方針とする．
I. 人間の基本的な判読ルールを踏襲する.
II. 現場でのリアルタイム処理を可能とする．
III. 直感的にパラメータを調節可能とする．
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I．では，人や部位が変化しても超音波画像中である程度共通な，組織境界の位置，
輝度，形状の 3 つの基本的な特徴に基づく処理を構築する．ただし，計測部位は四肢
を対象とする．II．では，判別結果を動画として表示することを目指す．知識や経験に
乏しい使用者にとっては，画像を静止させるタイミングを計るのにも有効である．III．
では，位置，輝度，形状の直感的なパラメータを，これらの統計的な性質を踏まえな
がら調節可能とする．なお本章では，まずは検討の第一歩として，高精度な判別を追
及するだけではなく，むしろ現場で必要とされる使い易さやリアルタイム性，アプリ
ケーションに組み込むための汎用性などを考慮する．
提案する自動判別法の概要を Fig．2.1に示す．図に示すように構築した処理は 3つ
のステップからなる．まず第 1ステップでは，人体構造の基本的な位置関係に着目し，
計測された超音波画像中の組織境界の位置情報を利用する．画像上には，浅層に皮下
脂肪，深層に骨が記録されており，それらの標準的な位置を計算することができる．こ
れらの位置情報を用いることで，判読の対象範囲を絞り込むことが可能となる．第 2ス
テップでは，組織の境界における輝度の特徴を利用する．超音波エコーは，固有音響
インピーダンスの異なる組織境界で強い反射を返すため，脂肪，筋，骨の境界は輝度
の高い画素として記録されている．したがって，適当な閾値で高輝度画素を抽出する
ことで組織境界の候補点をさらに絞り込むことができる．第 3ステップでは，組織境
界の形状に着目する．画像上で，脂肪と筋の境界は概ね水平な直線，筋と骨の境界は
曲率を持った半円弧として記録されており，それらの標準的なテンプレートを第 2ス
テップで抽出した候補点に当てはめることで，各境界を特定する．
以上のように，段階的に処理を進めることで高速化を実現できる．以下に各ステッ
プの処理について説明する．
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Fig. 2.1: Flowchart of the automated discrimination process.
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2.2.1 位置情報に基づく探索範囲設定
まず，各組織境界の探索範囲をあらかじめ絞り込むことで，誤認識の要因を低減さ
せるとともに，処理時間の短縮を図る．探索範囲は Fig. 2.2に示すように，脂肪と筋
の境界については aから b，筋と骨の境界については cから dとし，次の通り定義する．
a = 0, (2.1)
b = µp,f + k σp,f , (2.2)
c = µp,b − l σp,b, (2.3)
d = µp,b + l σp,b, (2.4)
ここで，µp,f，σp,f，µp,b，および σp,bは，あらかじめ用意したサンプルデータから有識
者がマニュアルで判読した脂肪と筋の境界，および骨の頂点の深さの平均と標準偏差
を示している．探索範囲の幅はパラメータ k，lで調節される．
p, b
Search area for
fat/muscle boundary
Search area for
muscle/bone boundary
a
b
c
d
s p, b
p, f
s p, f
μ
μ
Fig. 2.2: Deﬁnition of the search areas.
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2.2.2 輝度情報に基づく候補点抽出
次に，探索範囲内において組織境界の候補点を抽出する．ここでは，画素の輝度値
が閾値以上で，かつ，画像の縦方向（深さ方向）の空間微分値が負（脂肪と筋の境界）
もしくは正（筋と骨の境界）となるエッジを候補点として抽出する（Fig. 2.3）．閾値
e（脂肪と筋の境界）と閾値 f（筋と骨の境界）は以下の式で定義する．
e = µi,f + m σi,f , (2.5)
f = µi,b + n σi,b. (2.6)
ここで，µi,f ,σi,f，µi,b，およびσi, ｂは，あらかじめ，有識者が，サンプルデータ上の脂
肪と筋の境界，および筋と骨の境界をマニュアル判読し，該当する画素の輝度につい
ての平均と標準偏差を計算したものである．m，nは，閾値の感度を調節するパラメー
タである．
超音波画像における組織境界の候補点は，筋膜などのノイズ成分と混同してしまう
場合もあるし，超音波プローブが当たる角度によっては，不鮮明に撮影される場合も
ある．候補点を取りこぼさないためには，閾値を低めに設定する必要がある．
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(a) Candidate pixels for the fat/muscle boundary
  
(b) Candidate pixels for the muscle/bone boundary
 
Fig. 2.3: Extraction of the candidate pixels.
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2.2.3 形状情報とのマッチング
最後に，抽出された候補点から組織境界を決定する．具体的には，境界の標準的な形
状をテンプレートとし，それを候補点群に当てはめながら境界の位置を探索する．候
補点には，境界と無関係な画素も多く含まれているが，これらの多くはテンプレート
と一致しないため，この形状情報により目的とする境界を決定することができる．
組織境界は，理想的には幅のない境界線と考えられるが，実際に計測される超音波
画像上ではアーチファクトなどにより多少の幅を持った輝度の高いエリアとして観察
される．また，その形や大きさには個人差が含まれ，プローブのあて方による計測誤
差も存在する．以上のことから，テンプレートにはノイズや誤差などを含めたFig. 2.4
のような形や大きさを採用することにした．脂肪と筋の境界は概ね水平な直線となる
ことから，Fig. 2.4（a）に示す矩形のテンプレートを使用する．横幅は画像の幅と同
一とし，縦幅は，境界線が多少傾いたり曲がったりしても良いように df と幅を持たせ
る．また，筋と骨の境界は曲率を持った半円弧となるため，Fig. 2.4（b）に示すよう
な幅wb，高さ hb，太さ dbの円帯状のテンプレートを使用する．テンプレートの各パラ
メータは，あらかじめ有識者がサンプルデータから計算した標準値（Fig. 2.4（c））を
設定する．
テンプレートには濃淡情報などは含まないものとし，候補点群に当てはめながら領
域内に候補点が含まれるか否かのみをカウントする．この際，カウントされる候補点
には，理想的な境界エッジと，アーチファクトなどのノイズによる高輝度点が含まれ
ることになる．閾値は以下のように設定した．
g = µn,f + p σn,f , (2.7)
h = µn,b + q σn,b. (2.8)
ここで，gとhは，それぞれ，脂肪と筋の境界，筋と骨の境界に対する閾値を示す．µn,f，
σn,f，µn,b，および σn,bは，あらかじめ，有識者が，サンプルデータをマニュアル判読
し，該当する候補点をカウントした平均値と標準偏差である．閾値の感度は，p，qに
より調節する．ただし，閾値を越えるテンプレートの位置が複数存在する場合，脂肪
と筋の境界については最も深い位置を，筋と骨の境界については最も候補点が多く含
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まれる位置を採用するものとする．
境界の深さは，脂肪と筋の境界 Tf,mについては，テンプレートに含まれる候補点の
深さ位置の平均値と定義する．また，筋と骨の境界 Tm,bについては，含まれる候補点
の内，最も浅い位置と定義する．
以上，３段階のステップを経て境界位置を特定し，境界間の距離から皮下脂肪厚と
筋厚を計算する．段階的に処理を進めることで高速な処理を実現できる．
df
(c) Size of the templates [mm]  
df
db
hb
wb
Anterior
upper arm
Posterior
upper arm
Anterior
    thigh
2.7
2.7
7.0
18.0
4.0
3.3
5.7
19.0
3.7
3.3
6.7
25.0
(b) Template of bone (anterior thigh) 
db
hb
wb
 (a) Template of fat/muscle boundary
Fig. 2.4: Examples of the templates.
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2.3 実験
提案手法の自動判別能力を評価するために実験を行った．ここでは，自動判別アル
ゴリズムの検証に焦点をあて，計測方法に起因するエラーを除去する観点から，経験
を有する実験者が計測条件が一定となるように，プローブを当てた．対象は，若年者
から高齢者までの男女 9名（男性 8名，女性 1名；年齢：22-59才)とし，部位は，上
腕前部，上腕後部，大腿前部の 3箇所とした．これらの部位は，皮下脂肪の蓄積や筋
力評価において度々計測される部位であり，服装などの条件からも手軽との利点を有
する．被計測者の姿勢は解剖学的正位とし，計測位置は，上腕前部・後部については
肩峰点と橈骨の肩峰点側から 60%の位置，大腿前部については，転子点と脛骨点の中
間の位置とし，プローブの向きは，横断面を計測する方向で体肢に対して垂直とした．
押圧は可能な限り 0とし，組織の変形をできるだけ少なく留めた．なお，以上の計測
方法は，ガイダンス機能 [34]としてインタフェースに搭載されており，経験に乏しい
ユーザーがプローブをあてる際にエラーを防止することができる．
計測は，1回ごとにプローブを当てなおしながら実施し，各対象者・部位ごとに 10
枚，計 270 枚の超音波画像を計測した．これらの画像を各対象者・部位ごとに，2分割
してサンプル用，および自動判別用の画像とした．ここで，サンプル用・判別用のデー
タは，同一被験者からのものとなるが，これらは若年者から中高齢者まで男女を含め
たばらつきの大きい集団とし，提案手法のアウトラインを検証した．そして，サンプ
ル用画像を有識者により判読し，探索範囲，抽出輝度，テンプレートマッチングに係
わる平均値，標準偏差（µp,f，σp,f，µp,b，σp,b，µi,f，σi,f，µi,b，σi,b，µn,f，σn,f，µn,b，
σn,b ）を計算した．結果を表Table 2.1に示す．自動判別には，これらの値を用いて式
（1）～（8）のパラメータを調節するものとし，自動判別用の 135枚の画像に対して提
案手法の能力を評価した．
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Table 2.1: Statistical data of the sample images.
Anterior Posterior Anterior
upper arm upper arm thigh
Position [mm] µp,f 2.6 6.4 6.6
σp,f 0.9 2.4 2.6
µp,b 21.1 20.0 25.0
σp,b 5.4 4.8 5.5
Intensity µi,f 209.2 209.1 212.2
(255 ≥ ∗ ≥ 0) σi,f 29.6 30.1 27.7
µi,b 200.0 193.9 188.4
σi,f 40.8 45.5 49.8
Shape [pixel] µn,f 101.4 108.3 116.2
σn,f 18.8 32.1 22.3
µn,b 30.3 29.4 58.5
σn,b 7.3 8.2 23.7
2.3.1 携帯型超音波エコー装置
まず，本実験で使用した超音波計測装置について説明する．本実験で使用した装置
は，私を含む研究グループが開発した「皮下脂肪」，「筋」の量やバランスに基づいて
体組成の評価を行うヘルスケア用の装置である [34]．
この携帯型超音波エコー装置は，ノートパソコンなどにUSB接続して使用するもの
で，健康指導や美容指導などの目的に応じたソフトウェアにより，分かりやすいイン
タフェースを提供できる特徴を有する．装置の概観を Fig. 2.5に，装置の仕様をTable
2.2に紹介する．測定方式は超音波Bモードで，プローブには，体表下を矩形型の断面
画像として捉えるリニア型を採用している．中心周波数は，脂肪・筋組織の観察に適
当と思われる 6[MHz]で，有効測定幅は 37[mm]，有効測定深度は 80[mm]程度である．
画像データの転送には USB1.1 方式を採用しており，計測画像のリフレッシュレート
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Fig. 2.5: Overview of the portable B-mode ultrasound echographic device.
Table 2.2: Speciﬁcation of the developed device.
Measurement Method B-Mode, electronic scaning
Probe 64-element linear-array
Transmission Freq. 6 MHz
Field of View 37 × 80 mm
Communication Method USB1.1 (12Mbps)
Dimensions(W × H × D) 250 × 90 × 205 mm
Weight (no peripherals) Approx. 2.0 kg
Power supply AC 100V, 50/60 Hz
Power consumption 12 VA
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は，15[Hz] 程度（Pentium4CPU 3.4GHz 使用時）である．ただし，リフレッシュレー
トとは，本システムがパソコン上に画像形成する速度を示しており，超音波診断装置
で一般的に使用されるフレームレートとは意味が異なる点に注意されたい．
Fig. 2.6（a）は，大腿前部を計測した画像の一例である．Fig. 2.6（b）に示すとお
り，表層から，皮下脂肪層，筋層，骨の順に撮影されている．この画像から脂肪厚と
筋厚を計測するために，使用者は，脂肪層と筋層の境界，および筋層と骨の境界を知
識や経験に基づいて判別し，マニュアル操作で厚みを算出する．この際，Fig. 2.6（a）
の画像のように，脂肪層や筋層の間に紛らわしい境界があり，判読が難解となる．
本論文では，以上に説明した携帯型エコー装置において自動判別の検討を行う．
Muscles
Bone
Subcutaneous fat
(a) US image (b) Schematic depiction 
Fig. 2.6: An example of the ultrasound image (anterior thigh).
2.3.2 精度評価実験
まず，精度評価のために，135枚の判別用画像を対象とする実験を行った．精度は，
有識者のマニュアル判読による結果との比較とし，判読の真偽は，許容誤差を 1[mm]
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として判定した．各パラメータは，判別精度の特性を考慮しながら（後述），試行錯誤
的に調節した．実験で使用したパラメータをTable 2.3に示す．
Fig. 2.7に大腿前部に対する結果の一例を示す．図に示すとおり，3名の皮下脂肪厚
と筋厚には個人差が存在するとともに，誤判別の要因になりやすい筋膜や脂肪層内の
階層構造も存在する．それにも係わらず，全ての画像で正しく判別がなされており，提
案手法の判別精度が確認できる．
(b) Subject A
3.7 mm
27.0 mm
(c) Subject D
10.0 mm
19.3 mm
(d) Subject G
7.7 mm
20.0 mm
(a) Schematic depicition
Subcutaneous fat
Muscles
Bone 
Fig. 2.7: Discrimination examples.
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Table 2.3: Discrimination parameters.
Anterior Posterior Anterior
upper arm upper arm thigh
Position k 3.2 2.6 2.0
l 2.9 2.8 2.8
Intensity m -1.1 -0.6 -1.0
n -0.8 -0.8 -1.0
Shape p -1.0 -1.0 -0.8
q -1.0 -0.9 -0.8
次に全対象者に対する判別精度をTable 2.4に示す．この表は，許容誤差を 1[mm] と
した場合の結果であり，Meanと SDは，全被験者に対する判別精度の平均値，標準偏
差を示している．提案手法は概ね 85%以上と比較的に高い判別精度を達成できている
ことが分かる．Table 2.5に，対象者，部位毎の判別精度を示す．各値は，有識者の判
別結果と，提案手法による判別結果の平均誤差 [mm]を示している．全般的に誤差の
平均は，1[mm]以下であり，良好な精度が得られていることが分かる．しかしながら，
その一方で，誤判別が特定の対象者や部位に集中している傾向が読み取れる．例えば，
被験者 B，D，Iの上腕後部，被験者 Iの大腿前部は，他に比べて明らかに誤差が大き
い．誤判別の例を Fig. 2.8に示す．
Fig. 2.8 (a)の例を見ると，脂肪と筋の境界線が探索範囲に対してわずかではあるが
外側にはみ出すように存在しており，探索範囲内に存在する組織境界と類似した場所
を脂肪と筋の境界と誤判別してしまっていることがわかる．このことは，筋と骨の境
界に関しても言える．実際にTable 2.5において，被験者B，Dの上腕後部に関する筋
厚の誤差が極端に大きな値になっているのは，探索範囲内に骨がきれいに収まってお
らず，テンプレートマッチングの際に，筋膜を骨とみなし，筋と骨の境界の深さを計
算したためである．
次に，Fig. 2.8 (b)について見てみる．この例では，脂肪と筋の境界はきちんと探索
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範囲内に存在するが，提案手法では脂肪と筋の境界と類似した特徴を持つ筋膜を組織
境界と誤判別してしまっている．また，骨に関しても，探索範囲内にきれいに写ってい
るが，正しい位置よりも下方の領域を選択してしまっている．これは，テンプレート
と，骨の大きさの違いが原因と考えられる．テンプレートの大きさは，サンプルデー
タから得られた情報に基づき平均的な形に設定している．そのため，テンプレートよ
り骨の方が大きい (小さい)場合がある．この場合，骨全体を含む領域を上手く選ぶこ
とができないケースもあることが伺える．
Fig. 2.8 (a)の例は，探索範囲を広めに設定することで解決できそうなことが伺える．
逆に，Fig. 2.8 (b)の例では，探索範囲を狭く設定することで筋膜と組織境界の誤判別
が防げることが伺える．もともと，提案手法において探索範囲を取り入れたのは，Fig.
2.8 (b)のような筋膜を誤判別するケースを防ぎたいという意図があったが，Fig. 2.8
(a)の例では，探索範囲を設定したことが誤判別の原因となってしまっている．このこ
とから，組織境界と筋膜を区別するための探索範囲に代わる新たな情報を追加する必
要性があると考えられる．また，Fig. 2.8 (b)の例から，テンプレートマッチングに関
しても骨の大きさによる影響を軽減するような改善が必要と考えられる．
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Table 2.4: Discrimination accuracy [%].
Anterior Posterior Anterior
upper arm upper arm thigh
Tf,m Tm,b Tf,m Tm,b Tf,m Tm,b
Mean 97.8 91.1 86.7 91.1 100 91.1
S.D. 6.3 9.9 24.9 13.7 0 25.1
Table 2.5: Discrimination errors [mm].
Anterior Posterior Anterior
Subjects upper arm upper arm thigh
Tf,m Tm,b Tf,m Tm,b Tf,m Tm,b
A 0.3 0.1 0.3 0.2 0.2 0
B 0.9 0.7 0.3 4 0.1 0.2
C 0.1 0.5 0.2 0.3 0.7 0.1
D 0.1 0 1.5 4.3 0.2 0.1
E 0.4 0.7 0.9 0.1 0.3 0.5
F 0.7 0.9 0.3 0 0.2 0
G 0.4 0.2 0.3 0.1 0.4 0
H 0.6 0.1 0.8 0.3 0.4 0.1
I 0.2 0 0.5 1.3 0.3 1.5
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自動判別による
脂肪/筋の境界マニュアル判別による脂肪/筋の境界
探索範囲
(a) Subject D
自動判別による
脂肪/筋の境界
マニュアル判別による
脂肪/筋の境界
自動判別による
筋/骨の境界マニュアル判別による
筋/骨の境界
(b) Subject I
Fig. 2.8: Misdiscrimination examples
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2.3.3 パラメータ設定の定性評価
本章では，自動判別アルゴリズムの基本的な枠組みを構築したが，探索領域，輝度，
テンプレートマッチングに係わるパラメータ k，l，m，n，p，qの調節については試行
錯誤的な課題が残されている．ここでは，パラメータの設定が判別精度にどう影響す
るかを実験的に調査し，パラメータ調整に資する定性的な傾向を解析する．
実験においては，大腿前部を対象とした．各パラメータ k，l，m，n，p，qを増減さ
せながら，前節と同様の 135枚の判読用画像に対して，判読精度がどのように変化す
るかを解析した．この際，判読の真偽は，許容誤差を 1[mm]として判定した．ただし，
各実験中に変化させるパラメータは，探索範囲，抽出輝度，テンプレートマッチング
に係わるいずれか１つとし，他のパラメータは前節の実験と同様の値に固定した．
Fig. 2.9，2.10，2.11に実験結果を示す．各グラフは，探索範囲に係わるパラメータ
(k，l)，抽出輝度に係わるパラメータ (m，n)，テンプレートマッチングに係わるパラ
メータ (p，q)を変化させた際の結果を示している．横軸は，変化させたパラメータの
値，縦軸は判別精度である．Fig. 2.9より，探索範囲はやや広めに設定することが有
効であることが分かる．ただし，脂肪と筋の探索範囲のように，広くしすぎると筋膜
などのノイズにより判別精度が低下する傾向も見られる．Fig. 2.10からは，輝度の閾
値をやや低めに設定し，候補点を多めに抽出することが有効であることが伺える．Fig.
2.11は，テンプレートで絞り込む際の閾値について示しており，やや低めに設定する
ことで，判別精度が向上する傾向にあることが分かる．
以上から，全般的にはやや広めの探索範囲，やや低めの抽出輝度で候補点を多めに
抽出し，テンプレートで絞り込むことで，判別精度が向上する傾向にあることが分か
る．現状のパラメータ調節は，試行錯誤的であるが，将来的にはこの調節について，サ
ンプルデータの学習などによる自動化を試みたいと考えている．
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Fig. 2.9: Discrimination accuracy while changing the parameter k, l.
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Fig. 2.10: Discrimination accuracy while changing the parameter m,n.
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2.4 まとめ
本章では，私を含む研究グループが開発したヘルスケア用の簡易型超音波エコー装
置において，脂肪組織や筋組織の境界を自動判別する手法について提案した．提案し
た手法は，専門知識や経験の少ない使用者が，装置を使用する際の画像判読をサポー
トすることを目的とし，人間が判読する際のごく基本的なルールに沿いながら，リア
ルタイムに処理を実行することができる．
提案手法の有効性を確認するために，男女 9名，3部位から抽出した画像を対象に判
別精度を評価した結果，全ての対象部位で，85%を越える概ね良好な精度が得られた．
また，自動判別のパラメータが判別精度に与える影響についても，実験に基づく定性
的な解析を実施し，パラメータ設定の基本方針を考察できた．以上の検証は提案手法
のアウトラインを検証する上では，十分であると考えているが，さらに大規模なデー
タ群への適用も，今後は検討したいと考えている．
本章では，人間の基本的な判読ルールに基づきながら，リアルタイム性や汎用性な
どを考慮したアルゴリズムの構築を実施した．提案手法では，幾つかの閾値にしたがっ
て判別処理を進めるが，対象者，部位によっては，この条件に必ずしも適合しない場
合があることが推察される．今後は，判別に利用する情報の追加や，性別や年齢に応
じた閾値の柔軟な設定方法などについて検討を進めて行く必要性がある．
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第3章 弾性情報を用いた自動判別
3.1 はじめに
これまで，超音波による体組成計測を行う際に，専門知識の乏しい使用者にも組織
境界の判別可能となるように，皮下脂肪・筋・骨の組織境界の自動判別について取り
組んできた．
第 2章では，「皮下脂肪」，「筋」，「骨」の組織境界の判別において，画像上における
組織境界の輝度や形状などを統計的にモデル化したものに基づいて判別を試みた．そ
の結果，比較的高い精度での判別が可能であることが確認できた．ただし，専門知識
の乏しい使用者のための画像判読の支援機能としては十分な精度とはいえず，さらに
精度を向上させるためには新たな情報の追加が必要である．第 2章では，探索範囲を
設定することにより，皮下脂肪と筋の組織境界と類似した特徴を持つ筋膜を可能な限
り事前に除外することを試みた．しかし，探索範囲を狭くしすぎると，組織境界まで
探索範囲から外れてしまうケースが増加し，逆に広く取りすぎると筋膜を除外するこ
とができず，判別精度が低下するといった問題が生じた．そこで，この問題を解決す
るためには，探索範囲を限定するという方法により組織境界と筋膜の区別を行うので
はなく，脂肪組織と筋組織をより具体的に区別可能な情報を追加する必要がある．
第 2章では，１枚の静止画像から得られる静的な情報を利用したが，新たな情報とし
ては超音波のリアルタイム性を活かした動的な情報を利用することが考えられる．例
えば，高橋らは，高フレームレート計測において，心筋組織のフレーム間変位が小さ
くなるのに対し，心内腔中の主な散乱体である血球の位置関係は血流により大きく変
化することに着目し，反射 RFエコーのフレーム間位相の変化を利用して心臓壁領域
を同定を試みている [46]．
また，超音波を利用した乳癌の検査においては，エラストグラフィーと呼ばれる技術
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が提案されている [47]-[49]．この技術は，超音波プローブを体表に押しあてながら超音
波信号を繰り返し送受信し，その信号から組織の変形量を計算することで，組織内部
の弾性分布を可視化するものである．例えば椎名らは，実時間で高精度の弾性情報を
得るために「複合自己相関法」を開発している [49]. この方法は，まず，RF信号の振
幅情報（包絡線）を使って大まかな変形量を検出し，次に，RF信号の位相情報のズレ
を用いて詳細な変位を較正することで，効率的に変形量を検出するものである．実際
に乳癌などの診断に応用され，患部を圧迫した際の正常組織と癌組織で組織弾性の違
いをリアルタイムに可視化することに成功している．ただし，画像の判読は，基本的
に医師や超音波検査士が行うものとされ，弾性情報を自動判別に応用する技術は，ま
だ確立されていない．しかしながら，脂肪組織と筋組織においても，硬さに違いがあ
ることは十分に考えられ，これらの組織の境界判別に有用であると考えられる．
そこで本章では，弾性情報を計測するための 1 次元のエコー信号を利用した計測シ
ステムを開発するとともに，弾性情報を利用した組織境界を自動判別するアルゴリズ
ムを提案する．
以下 3.2節では，開発した装置と提案するアルゴリズムについて説明する．3.3節で
は，シミュレーションデータ，および 21名の被験者から抽出したデータを利用して，提
案手法の有効性を検証する．最後に 3.4節にまとめを示す．
3.2 組織弾性特性を利用した筋・脂肪境界の自動判別
開発した装置で計測を行っている様子を Fig．3.1に示す．計測者は，センサユニッ
トを握って組織に押し込むことで計測を行う．Fig．3.2は，この時に計測される信号
を模式的に描いたものであり，弾性特性の抽出原理を示している．本装置では，1次元
のエコー信号を繰り返し送受信しながら組織を変形させることで，組織内部の変形を
観察することができる．概して，大きく変形する領域は柔らかく，変形が小さい領域
は硬いことを示している．以下に，計測装置と自動判別アルゴリズムについて詳細に
説明する．
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Fig. 3.1: An overview of measurement.
3.2.1 計測装置
Fig．3.3に開発した装置の概観を示す．本装置は，超音波センサユニット，制御ユ
ニット，制御ユニットをコントロールするためのソフトウェアをインストールしたパソ
コンから構成されている．Table 3.1にセンサユニット，および制御ユニットのハード
ウェア仕様を示す．センサユニットの先端には 1つの超音波振動子が取り付けられて
おり，センサユニットの先端を体表に押し当てながら，繰り返し超音波を送受信する．
超音波の中心周波数は 3[MHz]であり，パルス繰り返し周波数は 3[kHz]である．
センサユニット内部では，超音波振動子が機械式スプリングに接続されており，加圧
の開始，および，終了がフォトインタラプタによって検知される仕組みとなっている．
これらは，信号の記録・終了を行うトリガーとして用いられており，押圧 1[N]と 10[N]
に対応している．制御ユニットでは，体表への押圧が 1[N]から 10[N]に達するまでの
間のエコー受信信号を，サンプリング周波数 24[MHz]，繰り返し周波数 3[kHz]でA/D
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Fig. 3.2: Measurement principle of tissue elasticity.
変換し，バッファメモリに一時記録する．そして，押圧が 10[N]に達した時点で，USB
接続されたパソコンへと伝送する．ただし，プリトリガを設定することが可能で，1[N]
に達する前のデータを計測することも可能である．USB接続したパソコンには，装置
をコントロールするソフトウェアがインストールされており，計測したエコー信号に
基づき体組織のひずみを計算する．
3.2.2 組織境界の自動判別アルゴリズム
自動判別アルゴリズムでは，皮下脂肪組織と筋組織の弾性特性が異なることを利用
する．ここで脂肪組織と筋組織の弾性特性の違いを Fig．3.4に示す．この図は，開発
した装置で各組織の変形を計測した予備実験の結果であり，10名の被験者を計測した
平均値をプロットしている．ただしこの実験では，別途超音波 Bモード画像により組
織境界を確認し，それに基づいて組織毎の変形量を正確に計算している．またグラフ
の横軸の値は，組織全体（脂肪層＋筋層）の変形量が 10%，20%，・・・，100%に達した
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Fig. 3.3: Measurement system.
ことを意味している．本システムでは，計測に要する時間を記録しないため，終了時
点における組織全体（脂肪層＋筋層）の変形量を基準にして変形量の正規化を行って
いる．この図から，脂肪組織は押し込みの初期段階では，大きくひずむものの次第に
硬化し，後半はほとんど変化していないことが分かる．一方，筋組織は，押し込みの
後半まで比較的に大きく変形し続ける傾向を示している．本研究では，この弾性特性
の違いを自動判別に利用する．
Fig．3.5にアルゴリズムの構成を示す．図に示すように提案手法は，特徴抽出処理と
自動判別処理とから構成されている．特徴抽出処理では，まず，エコー信号から複数
のピークを検出するとともに，それらのピークの深さ情報を計算する．次に，プロー
ブの生体への押し込み動作にともなって，検出したピークがどのように移動するかを
トラッキングし，組織のひずみ情報を計算する．以上，「深さ」と「ひずみ」の 2つの
情報を特徴量として，自動判別処理を実施する．自動判別処理では，ニューラルネッ
トを利用したパターン判別を行う．具体的な処理の手順を以下に説明する．
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Table 3.1: Speciﬁcation of the measurement system.
US probe frequency 3 MHz
Sampling frequency 24 MHz
Pulse repeated frequency 3 kHz
Diameter of the US element 14 mm
Diameter of the contact surface 30 mm
Compression mechanism Coil spring (stroke 10mm)
Scan depth Approx. 100 mm
Compression force 10 N
Communication method USB1.1 (12Mbps)
Dimensions (main unit) 50(W)×130(H)×170(D) mm
Dimensions (sensor unit) 41(D)×140(L) mm
Weight Approx. 2.2 kg
Power supply AC 100 V, 50/60 Hz
Power consumption 30 W
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Fig. 3.4: Example of tissue elasticity of subcutaneous fat and muscles.
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特徴量抽出処理
まず，RF信号に対して，整流，および，200[kHz] のカットオフ周波数による平滑化
を行い，その包絡線信号において強度が閾値以上となるピークN 点を検出する．そし
て，これらのピークを組織境界の候補点とする．ここで，カットオフ周波数および閾
値は試行錯誤的に決定している．Fig．3.6は，ピーク検出の一例を示している．（a）は
取得したエコー信号の生波形，（b）は整流平滑化した信号の包絡線信号を示している．
候補点は押し込みを開始した時点（m = 0）のエコー信号において定義するものとし，
表層に近いほうから昇順に番号をつけるものとする．ここで，各候補点の深さ情報を
Dn,m, (n = 1, 2, · · · , N,m = 0, 1, 2, · · · ,M)と定義する．N は抽出する候補点の数，M
は押し込みの終了までに抽出するひずみ情報の個数を示すものである．
つぎに，抽出したN 個の候補点が押し込みにともなってどのように移動するかをト
ラッキングし，各点のひずみ量 Sn,mを以下のように計算する．
Sn,m = (Dn,0 −Dn,m)/Dn,0,
(n = 1, 2, · · · , N,m = 1, 2, · · · ,M) (3.1)
ここで，M箇所の抽出ポイントは，組織全体のひずみの割合が 10%, 20%, · · · , 100%と
なるタイミングに設定されるものとする．ただし，候補点のトラッキングは，抽出し
た包絡線信号ではなくRF信号を使って実施するものとする．
以上，提案手法では，エコー信号の包絡線から N 個の候補点を抽出し，それらに
ついて，深さ情報 Dn,0, (n = 1, 2, · · · , N)とひずみ情報 Sn,m, (n = 1, 2, · · · , N,m =
1, 2, · · · ,M)をそれぞれ抽出する．
自動判別処理
特徴抽出処理で抽出する特徴量は多次元でその分布が未知であり，かつ，Fig．3.4に
示すような非線形性が確認されている．また，生体情報にありがちな個人差（性差，年
齢差）も予想される．自動判別処理を実現するには，これらの特徴パターンから，属
する組織の種類（脂肪組織か，もしくは筋組織かの２種類）への写像をモデリングす
る必要がある．そこで本研究では，解法の一つとしてニューラルネットを選択するこ
46
Depth [mm]
In
te
ns
ity
(a) Echo signal (m = 0)
In
te
ns
it
y
Depth [mm]
(b) Envelope of echo signal (m = 0)
Threshold
1
6
3
5
2
4
7
Fig. 3.6: Example of peak detection.
とにした．
一般的にニューラルネットは，対象の分布が未知でモデルの仮定が困難な場合であっ
ても，学習サンプルと教師データの間に存在する非線形写像を学習的に獲得できると
いう優れた特徴を有している．また，階層構造や内部構造のパラメータを変更するこ
とで様々な対象への適応が見込まれる [51]．以上は，本問題のように，多様な個人差，
非線形な弾性特性などを含む多次元の特徴量を処理する上で好ましい特徴である．モ
デルの有用性に関しては，古典的な統計理論がそのまま当てはまる訳ではないが，こ
こでは実問題を扱う上で有用な手段の一つと考えた．ただし，ニューラルネットが本
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問題の解法として最適であるかについては，今後も十分な検討が必要である．
ニューラルネットの入力は，各候補点の深さ情報，および，ひずみ情報からなる多
次元ベクトル (Dn,0, Sn,1, Sn,2, · · · , Sn,M )とし，出力は候補点が属する組織の種類（脂肪
組織か，もしくは筋組織かの 2種類）とする．ただし，筋組織と脂肪組織の境界は脂
肪組織，筋組織と骨の境界は筋組織として扱う．すなわち，最も深い位置で脂肪組織
と判定された候補点を脂肪と筋の境界とし，同様に筋組織と判定された候補点を筋と
骨の境界とする．ニューラルネットは，自動判別処理を実施する前に，あらかじめ抽
出したサンプルデータを使って学習を行うものとする．
本研究におけるニューラルネットの計算は，統計解析ソフトSTATISTICA（StatSoft,
Inc.製）を利用し，線形モデル，MLP（多層パーセプトロン）[52]，および，RBF（動
径基底関数）[53]の 3つのニューラルネットモデルについて比較を行った．線形モデ
ルは，入力層と出力層の 2層構造で，パターン空間を直線的に区分するモデルであり，
MLPと RBFは，いずれも非線形モデルを学習的に構築することができる．MLPは，
入力層，隠れ層，出力層の 3層構造とし，伝達関数にはシグモイド関数を用いた．ま
た，RBFは，入力層，隠れ層，出力層の 3層構造で，基底関数にはガウス関数を用い
た．MLPとRBFの隠れ層のユニット数は，試行錯誤的に変化させ最も判別性能の良
い値に設定した．
3.3 実験
提案アルゴリズムの有効性を確認するための実験を行った．本実験では，まず生体の
簡単なモデルを有限要素法でシミュレートし，その変形から得られたデータに対して
提案手法を適用し，判別の可能性を確認した．次に，実際に生体を計測したデータに対
して自動判別を試み提案手法の有効性を確認した．ただし，弾性情報を利用することの
有効性を確認するため，ひずみ情報を全く用いない場合，ひずみ情報を 1点（m = 5）
用いる場合，ひずみ情報をすべて（m = 1, 2, · · · , 10）用いる場合（提案手法）につい
て精度評価を行った．この際，特徴抽出のパラメータは，M = 10とし，各候補点から
特徴を抽出した．また，ひずみ情報を１点のみ用いる場合では，m = 5のデータを用
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いることにした．実際の生体では，脂肪組織と筋組織の弾性特性が分離するポイント
（m = 1，…，10）に個人差があるため，このように中間値を使用することにした．さら
に，パラメータMの妥当な値を検討するためMを変化させた場合の精度比較も行った．
3.3.1 シミュレーションデータにおける自動判別実験
シミュレーションには，汎用構造解析ソフトウェア「ANSYS(Version 11.0)」(Cybernet
Systems Co., Ltd.)を使用し，3次元有限要素法による非線形構造解析を行った．シミュ
レーションモデルをFig．3.7に示す．この図に示すようにモデル中央部に垂直に 10Ｎ
の力を加える．モデルは皮下脂肪および筋組織からなる 2層モデルとした．ただし，筋
の下には骨が有るものとし，第 2層底面の垂直方向は拘束している．各組織の非線形
特性は大腿前部の実測データに基づきMooney-Rivlin モデルで近似した．本実験では，
5mm，10mm，15mm，20mmと 5mm間隔で厚みを変化させた 4パターンの脂肪層と，
同じく 15mm，20mm，25mm，30mm，35mm，40mmと変化させた 6パターンの筋層
を重ね合わせて 24パターンのモデルを作成した．したがって，全体の厚みは最小のパ
ターンで 20mm，最大のパターンで 60mmとなり，脂肪と筋の境界は，脂肪層の表面
から 5mm，10mm，15mm，20mmに位置することになる．そして，各パターンにおい
て，候補点を 2.5mm，5mm，7.5mm，・・・と 2.5mm毎の深さに設定し，各点について
式（１）のひずみ情報を計算した．
Fig. 3.8は，24モデルに含まれる全候補点（408点）について，脂肪層に含まれるか，
筋層に含まれるかを深さ毎にプロットしたものであり，縦軸は候補点の数を示してい
る．脂肪層と筋層の境界は，パターンによって 5mm，10mm，15mm，20mmの間に存
在するので，このエリアには，両層についての候補点が存在することになる．ただし，
脂肪と筋の境界に対応する候補点は，脂肪層に含めた．自動判別の検証には，両組織
の分布が重複する範囲を中心に 5mm～25mmに存在する 214点を判別対象として実験
を行った．これらのデータのうち 133サンプルをネットワークの学習データ，81サン
プルを判別用のテストデータとして用いた．
まず，ひずみ情報を全く用いない場合，ひずみ情報を 1点（m = 5）用いる場合，ひ
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Fig. 3.8: Depth distribution of subcutaneous fat and muscle (simulation).
ずみ情報をすべて（m = 1, 2, · · · , 10）用いる場合（提案手法）についての判別精度を
Table 3.2に示す．この表から，弾性特性を用いることにより判別精度が向上すること
が確認できる．また，線形モデルよりも非線形モデルであるMLPやRBFの方が有効
であることがうかがえる．対象とするデータは多次元かつ非線形であり，これらの非
線形モデルを用いることで良い結果が得られるものと考えられる．線形モデルを使用
した場合に，ひずみ情報の数を増やすことで精度の低下がみられるが，これはひずみ
情報が押し込みに対して非線形に変化するためにモデリングが困難になるものと考え
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られる．
次に，パラメータMを変化させた場合の判別精度を Table 3.3に示す．ただし，こ
こではM = 5とM = 10の比較を行った．まず，線形モデルに関しては，M = 5よ
りM = 10の場合の方が精度が低下している．これはM = 10の方がひずみの非線形
性をより良く再現できているため，線形モデルによるモデリングが困難になったもの
と考えられる．一方，非線形モデルであるMLPとRBFはM = 5, 10ともに判別精度
が 100%に達しており，差はみられない．これらのことから，パラメータMの値として
M = 5とM = 10のいづれが妥当かは何を重視するかによって変わってくる．ひずみ
の非線形性の再現性を重視する場合にはM = 10の方が妥当であると考えられる．一
方，ニューラルネットの学習時間などを重視する場合にはM = 5の方が妥当であると
考えられる．ただし，本実験においてはM = 5, 10のいづれも学習時間が数秒程度と
ほとんど差がなかったため，ひずみの非線形性をより良く再現できるM = 10を用い
る方が妥当であると考える．
Table 3.2: Discrimination accuracy (simulation) [%].
Depth Depth and Depth and
only Strain(m=5) Strain(m=1,…,10)
Linear 79.0 93.8 83.3
RBF ― 97.3 100
MLP ― 98.7 100
Table 3.3: Comparison of discrimination accuracy by changing the parameter M (simulation) [%].
Depth and Depth and
Strain(M=5) Strain(M=10)
Linear 88.9 83.3
RBF 100 100
MLP 100 100
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3.3.2 生体実測データにおける自動判別実験
次に，実際の生体に対する実験を行った．被験者は，若年者から高齢者までの男女
21名 (男性 9名，女性 12名；年齢：20代-60代)とし，計測部位は，上腕前部，上腕後
部，大腿前部の 3箇所とした．これらの計測部位は，皮下脂肪の蓄積や筋力評価におい
て度々計測される部位であり，服装などの条件からも手軽に計測できる利点を有して
いる．各被験者から候補点として抽出した 206サンプル（21名 × 3部位 × N 点）を
評価に使用した．これらのデータのうち 130サンプルをネットワークの学習データ，76
サンプルを判別用のテストデータとして用いた．Fig. 3.9は，判別用の 76サンプルに
ついて，各サンプルが脂肪組織内の候補点であるか，筋組織内の候補点であるかを調
べ，深さ情報に応じて度数分布を求めたものである．このグラフから分かるように，2
つのグループは一部重なっており，深さ情報だけでは，サンプルを分離できないこと
が分かる．
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Fig. 3.9: Depth distribution of subcutaneous fat and muscle (actual measurement) .
組織自動判別の一例
Fig．3.10に組織自動判別の一例を示す．ニューラルネットには，MLPを使用してい
る．(a)は計測されたエコー信号，(b)は (a)のエコー信号を整流平滑化した信号の包絡
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線であり，ピークを基準に 6点の候補点が選択されている．この図から，エコー信号
の振幅や深さといった特徴だけでは情報が乏しく，候補点が何を示しているかを判断
することが難しいことが分かる．一方 (c)は，押し込み動作にともなう各候補点のひず
み情報を示している．このグラフから候補点によってひずみの変化が大きく異なるこ
とが読み取れる．グラフの右端の表記は，ニューラルネットによる判別結果であるが，
超音波Bモード画像により確認した結果とも良く一致していた．本論文で提案した弾
性特性を自動判別に利用する方法が，有効に機能していることが確認できた．
精度評価実験
まず，ひずみ情報を全く用いない場合，ひずみ情報を 1点（m = 5）用いる場合，ひ
ずみ情報をすべて（m = 1, 2, · · · , 10）用いる場合（提案手法）についての判別精度を
Table 3.4に示す．シミュレーションの場合と同様に，弾性特性を用いることにより判別
精度が向上することが確認できる．また，線形モデルよりも非線形モデルであるMLP
やRBFの方が有効であることもうかがえる．ひずみ情報を増やすことで精度が向上す
ることも確認できる．
次に，パラメータMを変化させた場合の判別精度を Table 3.5に示す．ただし，こ
こではM = 5, 10, 20の 3つの比較を行った．この 3つの値を選択したのは，M等分し
た際にM番目のひずみ情報がちょうど 100%押し込んだ際の歪み情報となるためであ
る．線形モデルに関しては，パラメータMを変化させても精度に差はみられなかった．
MLPとRBFに関しては，M = 5とM = 10を比較するとM = 10のほうが若干精度
が向上しており，M = 10とM = 20を比較すると差が無いことから，M = 10で十分
に歪みの非線形性 (軌跡)を学習できており，これ以上増やしてもあまり意味がないと
考えられる．以上のことからパラメータMの値はM = 10が妥当であると考えられる．
また，RBFとMLPを比較すると，いずれのケースでもMLPの方が約 1.5%良い結果
になっていることから，MLPが適している可能性が考えられる．
最後に，判別された組織境界の深さ精度を確認するため，人と自動判別とが判読し
た深さの誤差を求めた．ただし人とは，超音波を利用した組織境界判別の経験をある
程度有する工学系研究者とし，自動判別用のものと全く同じRF信号上で組織境界と思
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われるピークを選択し，深さを計算するものとする．この際，RF信号のみから組織境
界を判断するのは困難なため，超音波画像を参考にしながら行った．ここでは，深さ情
報のみを用いた場合と提案手法とで比較を行った．それぞれの判別誤差をTable 3.6に
示す．網掛け部は提案手法により精度が向上したことを示しており，弾性情報を用い
ることの有効性が確認できる．特に深さ情報のみでは誤差が大きなサンプルに対して
有効であることも分かる．ここで，人と自動判別との誤差が 0.0mmとなっている部分
を不自然と感じるかも知れないが，あくまで，同一のRF信号上のピークを基準として
いるため，このような高い精度が実現されている点に注意されたい．一方で，Subject
C のPosteriorや Subject E のAnteriorなど弾性情報を用いても改善できないケースも
存在している．これは，全ての被験者について脂肪組織と筋組織の弾性特性が明確に
分離できる訳ではなく，弾性情報を追加しても筋・脂肪層の２つのクラスを分離でき
ない場合があるためである．この主な理由としては，弾性特性の非線形性や，個人差
（各組織の厚みや境界の深さ）に起因した圧縮力の不均等な伝達などがあるものと推察
される．ただし，圧縮力やプローブ径の最適化などにより，これらの影響をある程度
軽減することができると考えており，今後検討を進めていきたいと考えている．
3.4 まとめ
本章では，超音波エコーから組織の弾性情報を抽出し，その弾性情報を利用して皮
下脂肪と筋の組織境界を自動判別するアルゴリズムの提案を行った．提案手法の有効
性を確認するために，シミュレーションデータ，および男女 21 名，3 部位を対象に判
別精度を評価した結果，提案手法の有効性を確認することができた．一方で，生体を
対象とする場合に改善しきれていないケースも残っているが，これは，組織の硬さそ
のものに個人差が存在することなどが原因であると考えている．
今後は，さらなる精度向上を目指して，特徴抽出方法の更なる検討や超音波画像か
ら得られる画像情報と弾性情報を組み合せた自動判別のアルゴリズムの構築を行いた
いと考えている．
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Fig. 3.10: Discrimination example.
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Table 3.4: Discrimination accuracy (actual measurement) [%].
Depth Depth and Depth and
only Strain(m=5) Strain(m=1,…,10)
Linear 85.5 88.1 88.1
RBF ― 90.8 93.4
MLP ― 89.5 94.7
Table 3.5: Comparison of discrimination accuracy by changing the parameter M (ac-
tual measurement) [%].
Depth and Depth and Depth and
Strain(M=5) Strain(M=10) Strain(M=20)
Linear 88.1 88.1 88.1
RBF 92.0 93.4 93.4
MLP 93.4 94.7 94.7
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Table 3.6: Discrimination error [mm].
Anterior Posterior Anterior
Subjects upper arm upper arm thigh
1 2 1 2 1 2
A 0.0 0.0 4.9 0.2 0.0 0.0
B 0.5 0.5 0.0 0.0 2.6 0.6
C 0.2 0.2 4.5 4.5 0.3 0.3
D 5.5 2.6 0.5 0.5 3.0 0.5
E 1.4 1.4 6.0 0.0 2.8 2.8
F 10.6 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5
1:Using Depth information
2:Using Depth and Strain information(m=1,· · ·,10)
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第4章 結論
本稿では，超音波を用いて脂肪・筋・骨の組織境界を自動判別することについて検討
した．本章では，各章の要点をまとめ，本研究の総括を行うとともに，提案手法の有
用性や残された今後の課題について述べる．
第１章では，本邦における肥満や要介護者の増加といった健康問題やその予防にお
ける体組成の日常的な計測の重要性について触れた．そして主な体組成の計測方法や
問題点について言及し，脂肪や筋の量を精確に計測するには医療用画像診断装置が有
用であることを述べた．中でも超音波診断装置は，可搬性や安全性などの面で非医療
施設等における日常的な計測に有用であることを述べた．一方で，専門知識の乏しい
使用者には超音波画像における組織判別が困難である事について言及し，超音波を用
いた組織境界の自動判別手法の開発を本研究の目的として述べた．
第 2章では，超音波画像から得られる輝度，組織の解剖学的な位置関係，形状といっ
た基本的な情報を利用した組織境界の自動判別手法について提案し，その判別精度や
パラメータの定性的な傾向について述べた．判別精度の検証実験を行い，比較的に高い
判別精度を達成できていることを確認した．また，パラメータの定性評価実験を行い，
パラメータ調整に資する定性的な傾向を解析することができた．しかしながら，誤判
別のケースも存在し，専門知識の乏しい使用者のための画像判読支援機能としては精
度が十分であるとはいえない．提案手法では，幾つかの閾値にしたがって判別処理を
進めるが，対象者，部位によっては，この条件に必ずしも適合しない場合があること
が推察される．さらに精度を向上させるためには判別に利用する情報の追加や，性別
や年齢に応じた閾値の柔軟な設定方法などについての検討が必要であると考えられる．
第 3章では，超音波信号から得られる弾性情報を利用した組織境界の自動判別手法に
ついて提案し，提案手法の判別精度などについて検証した．提案手法では，ニューラル
ネットを用いることで弾性情報の非線形性をモデル化することが可能となった．判別
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精度の検証実験を行い，高い判別精度を達成できていることを確認した．また，ニュー
ラルネットの入力としては，複数の弾性情報を与えたほうが弾性情報が一つのみの場
合より有効であること，ニューラルネットの種類としてはMLPやRBFなど非線形な
ものが有効であることが示唆された．しかしながら，弾性情報を用いても改善できな
いケースも存在している．これは，全ての被験者について脂肪組織と筋組織の弾性特
性が明確に分離できる訳ではなく，弾性情報を追加しても筋・脂肪層の２つのクラス
を分離できない場合があるためである．この主な理由としては，弾性特性の非線形性
や，個人差（各組織の硬さや厚み，境界の深さ）に起因した圧縮力の不均等な伝達な
どがあるものと推察される．ただし，圧縮力やプローブ径の最適化などにより，これ
らの影響をある程度軽減することができると考えており，今後検討を進めていきたい
と考えている．また，超音波画像から得られる画像情報と弾性情報を組み合わせた自
動判別アルゴリズムの構築も進めていきたいと考えている．
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